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RESUMEN

El problema del agente viajero (TSP por sus siglas en ingles), es un problema combinatorio
conocido, resuelto y abierto a investigacion por su complejidad de resolucion. Este problema es
importante porque se puede relacionar con muchos otros problemas, tales como el disefio de rutas
de transporte o como el ciclo que debe de seguir un taladro de placas de circuito impreso, entre
otros. Estos se han solucionado, entre otras, por medio de técnicas metaheuristicas.

Las metaheuristicas son estructuras algoritmicas generales adaptables a muchos
problemas de optimizacion. Muchos de estos métodos han sido ampliamente estudiados en las
Ultimas décadas, resultando en una gran variedad de algoritmos heuristicos con buenos
rendimientos en la resolucion de problemas, y que a menudo superan incluso heuristicas
especializadas.

Metodologias como Algoritmo Genético (AG), Algoritmo Memético (AM) y Sistema de
Hormigas (AS), se han aplicado en nuestra investigacion mostrando resultados aceptables y de
rendimiento favorable de acuerdo al consumo de recursos computacionales. En este trabajo
ademas se presenta un andlisis comparativo, haciendo uso de estadisticas no paramétricas, con
Algoritmo de Sistema Inmune (ASI) y Optimizacion por Colonia de Hormigas (ACO) resolviendo el
TSP. Esto permitird establecer las bases para una investigaciéon posterior del enfoque
hiperheuristico para resolver el TSP.

1. INTRODUCCION

Existen problemas de optimizacién combinatoria complejos en diversos campos como la
economia, el comercio, la ingenieria, la industria o la medicina. Sin embargo, a menudo estos
problemas son muy dificiles de resolver en la practica. El estudio de esta dificultad inherente para
resolver dichos problemas tiene cabida en el campo de la teoria de las Ciencias de la
Computacion, ya que muchos de ellos pertenecen a la clase de problemas NP-duros, lo que
significa que no existe un algoritmo conocido que los resuelva en un tiempo polinomial [1].

Dia tras dia, siguen apareciendo nuevos problemas de este tipo, lo que ha dado lugar a
gue se hayan realizado muchas propuestas de algoritmos para tratar de solucionarlos. Las técnicas
existentes se pueden clasificar basicamente en algoritmos exactos o aproximados. Los algoritmos
exactos intentan encontrar una solucidn optima y demostrar que la solucion obtenida es de hecho
la 6ptima global, la cual consiste en encontrar el extremo global (maximo o minimo) de una funcion
matematica (funcién objetivo) en alguna regién de interés [2]. Los algoritmos aproximados se
pueden clasificar en dos tipos principales: algoritmos constructivos y algoritmos de busqueda local.
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Los primeros se basan en generar soluciones desde cero, afiadiendo componentes
(elementos) hasta completar una solucion iterativamente [1] y los algoritmos de blsqueda local
estan basado en el mejoramiento paso a paso de la funcién de costo al explorar las vecindades de
soluciones cercanas, contrario a los métodos exactos, que garantizan dar una solucién optima al
problema [3].

Las metaheuristicas o algoritmos aproximados incorporan conceptos de muchos y diversos
campos como la genética, la biologia, la inteligencia artificial, las matematicas, la fisica y la
neurologia, entre otras. Algunas de estas metaheuristicas son AS, ACO, AG, AM y SI [1].

2. TEORIA
2.1 Travelling salesman problem

El problema del agente viajero (TSP por sus siglas en ingles) se remonta a la Europa del
siglo XVII, donde era comun contar con un agente viajero que llevaba un catalogo con productos
para atender la demanda de ciudades, pueblos y aldeas alejadas de las ciudades principales. En
1800 el matemético irlandés William Rowand Hamilton disefié un juego para dos competidores, el
juego consiste en hacer un recorrido por 20 puntos de un icosaedro usando las conexiones de la
figura e iniciando y terminando en el mismo punto. La conexién entre el juego de Hamilton y el TSP
consiste en que en los dos se busca una ruta que inicie y termine en el mismo lugar sin repetir
puntos visitados.

Este problema es uno de los mas estudiados en la optimizacién combinatoria NPduro [4],
[5]. En la literatura existe un gran niumero de aproximaciones para resolverlo tanto con técnicas
exactas como con técnicas heuristicas y Metaheuristicas. Formalmente la propuesta por Dantzig,
Fulkerson y Johnson [6] es una de las mas aceptadas por la comunidad académica y consiste en:

Dado un conjunto de N ciudades V ={1,2,3,...,n}, y un conjunto de arcos (i, j) € A uniendo
cada una de las ciudades, donde A es el espacio de busqueda. Si Cj es la distancia para ir de la

ciudad i ala ciudad j donde (C; =Cj) en el caso simétrico y X; la variable de decision del

problema es:
XI 1 Si el arco (i,j) es usado para hacer el tour
i :{0

En caso contrario

El modelo matemético asume la siguiente forma:

(i,J)eA
{i- (i.)eA}
{: (L)eA}
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X =1 2<|U|sV|-2 (1.4)
{G,j)eA: iET, je(V-U)}

Donde A es el espacio de blsqueda, Cij es el peso de la arista o la distancia asociada a

X; . la ecuacion (1.1) corresponde al calculo de la funcion objetivo. La restriccion (1.2) indica que

se puede llegar a cada ciudad desde una Unica ciudad anterior. La restriccion (1.3) indica que
desde la ciudad i se puede pasar a una Unica ciudad (de la ciudad i se puede salir por un Unico
camino). La restriccion (1.4) evita que se generen subtours.

El problema tiene evidentes aplicaciones practicas en las areas de logistica de transporte
que cualquier negocio de reparto, pequefio 0 grande, conoce. Pero tiene otras aplicaciones no tan
evidentes como en robotica, un ejemplo es que permite resolver problemas de fabricacién para
minimizar el nidmero de desplazamientos al realizar una serie de perforaciones en una plancha o
en un circuito impreso. También puede ser utilizado en la generacién de rutas de vehiculos,
manufactura flexible, disefio de redes de computadoras entre otros.

2.2 Algoritmo Genético

Los algoritmos genéticos forman parte de la Computaciéon Evolutiva, que constituye una
familia de modelos computacionales inspirados en la evolucién natural [7]. Los algoritmos gen
éticos constituyen el paradigma mas completo de los que presenta la Computacion Evolutiva. Una
caracteristica importante es el poco conocimiento especifico que precisan, del problema al que se
aplican, para su funcionamiento. Permiten resolver problemas con poco esfuerzo computacional,
especialmente en los casos en que otros métodos fallan o suponen unos requerimientos
computacionales excesivos [7].

Utilizan una poblacion de individuos, la cual evoluciona al ser sometidos dichos individuos
a una serie de transformaciones mediante unos determinados operadores. Se emulan los procesos
de seleccion natural y de reproduccién presentes en la Naturaleza, siendo los individuos mas
fuertes los que sobreviven y procrean a lo largo de la ejecucién del algoritmo [7].

Las etapas del algoritmo genético, que denotan el proceso interno son Elitismo, Seleccién,
Cruza y Mutacion.

2.3 Algoritmo Memético

Los algoritmos meméticos son técnicas de optimizacién que combinan sinérgicamente
conceptos tomados de otras metaheuristicas, tales como la bisqueda basada en poblaciones
(como en los algoritmos evolutivos), y la mejora local (como en las técnicas de seguimiento del
gradiente) [8]. Los origenes de los algoritmos memético se remontan a finales de los afios ochenta.
En aquella época, el campo de la computacién evolutiva estaba comenzando a afianzarse
sélidamente. Fue cuando surgio la idea béasica que sustenta a los algoritmos memético: combinar
conceptos y estrategias de diferentes metaheuristicas, para intentar anular las desventajas de las
mismas [8].

La idea central de los algoritmos memético es: mejoras individuales de las soluciones en
cada uno de los agentes junto con procesos de cooperacion y competiciones [8].
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2.4 Algoritmo Sistema Inmune

El sistema inmune artificial es un modelo computacional de nuestro sistema inmune
biolégico que tiene la capacidad de realizar algunas tareas como el aprendizaje, adquisicion de
memoria, generacion de diversidad, tolerancia al ruido, generalizacién, deteccion distribuida y
optimizacién; basados en los principios inmunoldgicos, nuevas técnicas computacionales han sido
desarrolladas enfocandose no solo a una mejor comprensién del sistema mismo, sino también a la
solucién de problemas de ingenieria [9].

2.5 Sistema de Hormigas (Ant System)

El algoritmo AS fue introducido por Dorigo en 1992 [10]. Es un algoritmo de busqueda
inspirado por el comportamiento de hormigas reales. Donde cada hormiga construye una ruta
desde el hormiguero hasta la comida siguiendo estocésticamente (aleatorio) cantidades de niveles
de feromonas, la intensidad de las feromonas situadas sesgard la trayectoria de hormigas
sucesoras.

El algoritmo de Hormigas (AH) fue desarrollado como una heuristica de propésito general
que puede ser usado para solucionar diferentes problemas de optimizacion combinatoria. Esta
heuristica tiene las caracteristicas de ser versatil, robusta y tener un enfoque basado en
poblaciones. [10]

2.6 Optimizacién por colonia de hormigas (Ant colony Optimization)

El algoritmo ACO esta inspirado en el comportamiento real de las hormigas. Estos insectos
son capaces de encontrar la ruta mas corta entre su colonia y una fuente de alimento. Esto se
debe a que las hormigas pueden “transmitir” informaciéon entre ellas, gracias a un rastro de
feromona que cada una de ellas deja al desplazarse. Cuando una hormiga descubre una fuente de
alimento retorna a la colonia, siguiendo el rastro de feromona y reforzando el depésito de esta. La
concentracién de mayor de esta sustancia en este camino atrae a otras hormigas de la colonia, las
cuales en su recoleccién de alimento siguen el mismo camino y refuerzan la feromona sobre este.
Si existen varios caminos hacia la fuente de alimento las hormigas seleccionan el camino que va a
ser recorrido basandose en la concentracién de feromona sobre los caminos existentes [10].

Las hormigas que recorren caminos mas cortas hacia las fuentes de alimento, regresan
mas rapido que aquellas que seleccionaron caminos mas largos. De este modo el camino mas
corto poseera una mayor concentracion de feromona, atrayendo a un nimero mayor de hormigas
[10].

3. PARTE EXPERIMENTAL

Para la comparacion estadistica entre los algoritmos AG, AM, SI, AS y ACO, se
implementaron las pruebas no paramétricas de Friedman, Friedman Alineado y Quade como en
[11]. En la experimentacion se us6 el problema de TSP, simétrico (KroA100, KroA150, KroA200,
KroB100, KroB150, KroB200, KroC100, KroD100 y KroE100) y asimétrico (BR17, FTV44, FT53,
FT70) obtenidas de Ruprecht Karls Universitat Heidelberg [12], Cada algoritmo fue ejecutado 33
veces para poder aplicar las pruebas estadisticas [13] y en cada ejecucion se obtuvo el
desempefio de la mejor hormiga o el mejor individuo de la poblacién segun sea el caso. De dicho
conjunto de ejecuciones se obtuvo la mediana como representante estadistico para aplicar las
pruebas no paramétricas. Como condicién de paro se utilizé el criterio de 100,000 llamadas a
funcion para cada ejecucion.
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Se resumen los ajustes y configuraciones de los algoritmos en la siguiente tabla:

A. Genético Memético Sistema Inmune Ant system Ant Colony Optimization

Poblacion 33b 33b 33b - -

#de hormigas - - - 33b 33b
Llamadas a funcién 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000

Elitismo % 20 20 20 - -

% de hipermuta - - 30 - -

#de hijos - - 4 - -

K-flip - 1 - - -

Op. cruza (OX) (OX) (0X) - -

Op. Seleccion Ruleta pesada Ruleta pesada Ruleta pesada - -

Op. Muta Swap-two Swap-two Swap-two - -
Feromona Ini. (Tau) - - - 0'3a 0.3a
I. Feromona (Alpha) - - - 0'7a c,_7a
I. Distancia (Beta) - - - 0_7a 0_7a
I. Evaporacién (Rho) - - - O'Sa O_Ba
5 = a
% Explotacion (qo) - - - - 0.9

a= Dorigo M. Ant colonies for the travelling salesman problem [1996] b= Grinstead C. Central Limit Theorem) [1997]

3.1 Resultados

Se realizaron experimentos para resolver el TSP en 13 instancias de prueba en un enfoque
de minimizacién para encontrar la ruta de menor distancia entre las ciudades de cada instancia
dada. Para cada instancia se realizaron 33 experimentos para obtener la ruta minima de cada
experimento, para después obtener la mediana de los 33 experimentos para emplearla como
representante en las pruebas estadisticas no paramétricas.

En la tabla siguiente se muestra una seleccion de las instancias utilizadas durante los
experimentos, para el caso simétrico (KroA100, KroB100, KroC100) y el asimétrico (FTV44, FT53,
FT70, BR17), donde se muestra la mediana de las distancias obtenidas por cada algoritmo para
cada instancia:

Instancia TSP Optimo Conocido Ant Colony Optimization Ant system Algoritmo Memético Algoritmo Genético Sistema Inmune
KROA100 21282 21393 31150 43287 71731 73336
KROB100 22141 23554 32068 42174 68581 73225
KROC100 20749 22005 30543 40224 69391 72756

FTV44 1613 17354 19676 2168 2612 2700
FT53 6905 7953 8938 10247 12898 12129
FT70 38673 39371 41763 43125 51840 50452
BR17 39 39 39 40 41 39

Declaracion de hipotesis:

Ho: No existe evidencia sobre la diferencia en el desempefio de los algoritmos.
Hi: Existe evidencia sobre las diferencias en el desempefio de los algoritmos.
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Pruebas Omnibus con nivel de significancia a= 0.05 [11]
Fr 7.714285714 | Far 10.00192493 | Fq 8.59057072

P-valor 0.02112828 | P-valor 0.006731465 | P-valor 0.004835861

Resultado Se rechaza Ho | Resultado  Se rechaza Ho ‘ Resultado  Se rechaza Ho

Prueba post-hoc (prueba a pares) de Far con nivel de significancia a = 0.05 [11]

Algoritmo de control Memético | Algoritmo de control Ant Colony Optimization
z P-valor | z P-valor
AMvs AG 5 1.14661E-06 ACOvs AS 2.121320344  0.033894854
AMyvs S| 5.285714286 2.5043E-07 ACO vs AM 4.242640687  2.20905E-05

Se acepta Hi: Existe evidencia sobre las diferencias en el desempefio de los algoritmos. [11]

De acuerdo a los resultados de las tablas se puede observar evidencia de que el ACO
presenta evidencia suficiente para indicar que hay diferencias de rendimientos con respecto a los
algoritmos AG, AM, Sl y AS.

4. CONCLUSIONES

Durante la experimentacion se observo que el resultado de las pruebas 6mnibus Friedman,
Friedman de rangos alineados y Quade, concuerdan en los resultados obtenidos, en que hay
diferencias de rendimiento entre los algoritmos, al realizar pruebas Post-Hoc las mismas pruebas
muestran que de entre los algoritmos evolutivos, el AM es el que presenta las diferencias con
respecto a Sy AG. Y que el ACO a su vez supera a AM y AS.

El ACO en cada una de las instancias del problema TSP logré obtener resultados muy
cercanos al 6ptimo conocido por encima de los demas algoritmos, esto sustentado por las pruebas
estadisticas no paramétricas. Con las configuraciones empleadas en cada algoritmo para este
experimento se evidencia su diferencia de rendimiento con respecto a las demas metaheuristicas.
El ACO al ser un algoritmo hecho con el propésito de resolver el TSP, muestra las restricciones
especificas del problema dentro de la metaheuristica, haciéndolo un método ad-hoc para resolver
problemas del modelo TSP. Esto propicia que alcance resultados mas proximos a la respuesta
optima conocida de cada instancia del problema.

Bajo las condiciones y configuraciones dadas estos fueron los resultados obtenidos, sin
embargo no existe la certeza de que estos siempre sean posibles. En los métodos aproximados
unas de las variables de mayor importancia, es si hay tiempo suficiente para dar con una respuesta
y si la calidad de la misma es una caracteristica restrictiva importante. Restricciones del problema
como estas, afectan los resultados de la respuesta obtenida. Por lo anterior el disefio ad-hoc que le
permitié lograr estos rendimientos al ACO, es el mismo que podrian evitar aproximar resultados
con un buen rendimiento para condiciones y/o caracteristicas del problema diferentes. El
desarrollo de una aproximacién que permita lidiar con estos cambios, y que se adapte a las
condiciones del problema es el objetivo siguiente de nuestra investigacion.
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